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Annotatsiya. Maqolada ko‘p modalitetli MRT asosida miya o‘smasi sohalarini avtomatik ajratishning gibrid
neyrotarmoq arxitekturasi tagdim etiladi. Mavjud gibrid yechimlar konvolyutsion va Transformer bloklarini
ketma-ket ulaydi, bunda boshlang‘ich ma’lumotning bir gismi gaytarilmas siqgiladi.

Taklif etilgan sxemada ikkala enkoder bir xil kirish tenzorini bir vagtda va mustaqil ishlov beradi, belgilar ikki
yo‘nalishli o'zaro e'tibor moduli (I'YO'E) orqali dinamik birlashtiriladi. BraTS 2021 ma’lumotlar bazasida 300
davrda o‘gitilgan model 250 ta validatsiya holatida WT, TC va ET giymatlari uchun 0,9110, 0,8769 va 0,7953
Dice, o‘rtacha 0,8610 natija berdi.

Ablatsiya parallel sxemaning ketma-ketdan, IYO'Ening konkatenatsiyadan ustunligini tasdigladi. Model
31,77 min parametr bilan taggoslanadigan aniglikdagi yechimlardan ikki barobar ixchamdir.

Kalit so‘zlar. tibbiy tasvirlarni segmentatsiyalash, miya o‘smasi, MRT, konvolyutsion neyron tarmoq,
Transformer, dual-enkoder, o‘zaro e’tibor, Dice koeffitsienti.

AHHOTaumAa. B ctatbe npeacrtaeneHa rmbpuaHas apxXuTekTypa HEWpOHHON ceTu AN aBTOMaTU4eckow
cerMeHTaummn obnacten onyxornemn rofnoBHOro Mo3ra Ha ocHoBe MyrnbTuMogansHon MPT. CywecTtsytowme
rMbpuaHbie peLleHnst COeQMHSAIT CBEPTOYHbIE U TpaHChopMepHble 60KM nocneaoBaTenbHO, NPU 3TOM
YacTb UCXOAHBIX AAHHBIX HEOOPATUMO CXKMMAaETCS.

B npegnaraemoii cxeme oba KogmMpoBLyuka 06pabaTtbiBatoT 0aNH 1 TOT XKe BXOLHOW TEH30P OAHOBPEMEHHO
1 HE3aBUCUMO, @ CUMBOJIbI AUHAMUYECKM KOMOUHUPYOTCS C UCMONb30BaHWEM ABYHanNpaBeHHOro Moayns
B3auMHoro BHumanus (OMBB). Mogenb, obyyeHHas Ha 6a3e aaHHbix BraTS 2021 B TeyeHme 300 anox B
250 cnyyasax Banuaaumm, nokasana 3HadyeHusa koadduumneHta Oarca 0,9110, 0,8769 u 0,7953 ana WT,
TC u ET cooTBeTCTBEHHO, CO cpeaHuM 3Ha4veHmem 0,8610.

AHanua noarteepann nNpeBOCXOACTBO nNapanfenibHoW cxeMbl Hag nocregoBatensHon n OMBB Hapg
KOHKaTeHauven. Mogenb B ABa pa3a KOMNakTHee, YeM CoMocTaBuMMble pelleHus, ¢ 31,77 MunnuoHamm
napamMmeTpoB.

KnioueBble cnoBa. CermeHtaumsi MeAWMUMHCKMX W300paXkeHuir, OMnyxonb rofoBHOro mosra, MPT,
CBepTOYHas HEMPOHHas ceTb, TpaHCcOpPMepP, ABONHON KOOUPOBLLUUK, B3aMMHOE BHUMaHUE, KOadhuumeHT
Hanca.

Abstract: This paper presents a hybrid neural network architecture for automatic segmentation of brain
tumor regions based on multimodal MRI. Existing hybrid solutions combine convolutional and transformer
blocks sequentially, irreversibly compressing part of the source data. In the proposed scheme, both
encoders process the same input tensor simultaneously and independently, and symbols are dynamically
combined using a Cross-Attention Feature Fusion (CAFF).

The model, trained on the BraTS 2021 dataset for 300 epochs in 250 validation cases, yielded Dice
coefficient values of 0.9110, 0.8769, and 0.7953 for WT, TC, and ET, respectively, with an average value
of 0.8610.

Analysis confirmed the superiority of the parallel scheme over the sequential one and CAFF over
concatenation. The model is twice as compact as comparable solutions, with 31.77 million parameters.
Key words: Medical image segmentation, brain tumor, MRI, convolutional neural network, transformer,
dual encoder, mutual attention, Dice coefficient.
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Kirish

Gliomalar markaziy asab tizimining eng ko‘p uchraydigan va prognozi og‘ir birlamchi
o‘'smalaridir [1, 2]. O'sma hajmi va joylashuvini aniq baholash neyroxirurgik
rejalashtirishda hal giluvchi ahamiyatga ega, birog qo‘lda segmentatsiya bir necha soat
talab giladi va ekspertlar konturlarining ustma-ust tushishi 0,75-0,85 oralig‘ida qoladi [3].
Avtomatik yechimlar uchun BraTS musobagasi asosiy sinov maydoni hisoblanadi [3, 4].
Soha U-Net [5] va uning hajmiy [6], xatolik funksiyasi bo‘yicha kengaytirilgan [7] hamda
avtomatik sozlanuvchi [8] variantlari asosida rivojlandi. Konvolyutsion tarmoglarda fazoviy
lokallik kuchli, ammo qabul qilish maydoni cheklangan, buni bartaraf etish uchun o'‘z-
o‘ziga e’tibor [9, 10] va siljigan oynali Transformer [11, 12] qofllanildi, lekin sof
Transformer enkoderlari kichik tibbiy to‘plamlarda aniqlik bo‘yicha ortda qoladi.

Gibrid yechimlarda [13-18] komponentlar ketma-ket ulanadi, shu sababli ikkinchi modul
boshlang‘ich tasvirga bevosita murojaat gila olmaydi: birinchi enkoder sigib tashlagan
belgilar tiklanmaydi, birlashtirish esa statik amallar orqgali bajariladi. Magolaning magsadi
enkoderlarni parallel va o‘zaro mustaqil ishlatishga asoslangan arxitekturani ishlab
chigish, asoslash va BraTS 2021 da tekshirish.

Tajribalarda segmentatsiya sifati Dice koeffitsienti, Xausdorf masofasi (HD95), sezgirlik,
xoslik va aniqlik mezonlari orgali uch mintaga To'liq o'sma (WT), O‘sma yadrosi (TC), va
Kuchaygan o‘sma (ET) bo‘yicha baholanganligi hamda barcha dasturiy modullar
avtomatlashtirilgan tekshiruvdan o‘tkazilganligi bilan tasdiglanadi.

Materiallar va usullar

BraTS 2021 ma’lumotlar bazasi (1251 ta bemorning T1, T1ce, T2, FLAIR va etalon niqob
tasvirlaridan iborat) qo‘llanildi [4], hajmlar atlas koordinatalarida, 240%x240x155 vokselda
berilgan. Baholash uchta mintaga bo‘yicha to‘lig o‘'sma (WT), o‘'sma yadrosi (TC) va
kuchaygan o‘sma (ET) bo‘yicha o‘tkazilgan. Intensivlik siljishi N4ITK algoritmi bilan
tuzatiladi [19], modalitetlar z-baho bo‘yicha normallashtiriladi, hajmlar ikkilik keshga
aylantiriigan. Ofgitishda aks ettirish, +10° burish, 0,9-1,1 masshtablash,
intensivlik(contrast) o‘zgarishi va Gauss shovqini ma’lumotlar augmentatsiyasi sifatida
go‘llanildi. To‘plam bemor darajasida 1001 ta o‘quv va 250 ta validatsiya tanlanmasi
holatiga ajratildi.

Gibrid model beshta blokdan iborat bo‘lib: konvolyutsion enkoder, Transformer enkoder,
ikki yo‘nalishli o‘zaro e‘tibor (CAFF) birlashtirish moduli, ko‘p masshtabli dekoder va
segmentatsiya boshidan iborat. Asosiy o‘ziga xoslik bu bir xil kirish tenzori ikkala
enkoderga bir vagtda uzatiladi.

Modelining umumiy tuzilishi matematik jihatdan quyidagicha ifodalash mumkin:

I:cnn = fCNN(X;ec)’ st = fSWin(X;es) (1)

bu yerda: X — kirish tenzori; fcnn va fswin — enkoderlar; 8¢, 6s — tarmoq parametrlari; Fenn,
Fsw — belgilar xaritalari. Hech bir enkoder chiqishi ikkinchisi uchun kirish bo‘lmagani
sababli boshlang‘ich axborot ikkala ogimda to‘liq saglanadi.
Konkatenatsiya statik amal bo'lib, har bir nugtada qaysi belgilar muhimroq ekanini
hisobga olmaydi. CAFF moduli bu masalani ikki yo‘nalishli o‘zaro e’tibor orqali yechadi:
to'g’ri yo‘nalishda konvolyutsion belgilar so‘rov (Q), Transformer belgilari kalit(K) va
giymat (V) vazifasini bajaradi [9]:

Qc :WQ I:cnn ! Ks :WK st’ Vs :WV st
T (2)
A, =softmax [QC%JVS
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Teskari yo‘nalishda rollar almashtiriladi, ya’'ni yuqoridagi formulaga simmetrik ravishda
shakllantiriigan bo‘ladi:

QS :WQ' I:SW’ KC = Wlé Fcnn ' VC = W\; Fcnn
T 3
A = softmax((gs%jvC ©

Natijalar goldiq ulanish [20] va normallashtirish [21] orgali jamlanadi:

I:fus = LN(\No [(A%—m + I:cnn) P(&—)G + st)]) + I:cnn + st (4)

Bu yerda Il — konkatenatsiya, Wo — chigish proyeksiyasi, LN — gatlam normallashtirish.
Modul har bir masshtab darajasida takrorlanadi.
Komponentlarni jamlagan holda model va o‘gitish masalasi quyidagicha yoziladi:

Y = fo (CAFF (o (X), fouin (X)) (5)

bu yerda: X - to‘rt modalitetli kirish tensori; fcnn — CNN Encoder funksiyasi; fswin— Swin
Transformer Encoder funksiyasi; CAFF( ) — ikki yo‘nalishli ozaro e‘tibor asosida
birlashtirish;

fseg— Decoder va Segmentatsiya boshi.

Model parametrlarini aniglash masalasi quyidagicha qo'yiladi, ya’ni o‘qitish magsadi:
barcha o‘quv tanlanmalar bo‘yicha kutilgan murakkab xatolik qiymatini
minimallashtiruvchi model parametrlari (6) ni topishdan iborat:

H*Zarg m‘an(X,Y%D[L( f@(x)’Y)] (6)

6* — izlanayotgan xatolikni minimallashtiruvchi optimal model parametrlari; D —BraTS
2021 ma’lumotlar bazasidagi o‘quv tanlanma; Eqx,v)-p)[ ]| = 0°‘quv tanlanmadan tasodifiy
olingan namunalar bo‘yicha kutilgan giymat; L — kombinatsiyalangan xatolik funksiyasi;
Y — haqgiqiy ma’lumotlar; fo — gibrid segmentatsiyalash modeli;

Xatolik funksiyasi sifatida sinflar nomutanosibligi va chegara anigligini hisobga oluvchi
to‘rt komponentli kombinatsiya go‘llanildi (vaznlar mos ravishda: 0,4 /0,2/0,2/0,2).

Bu xossa aynan kichik hajmli sohalarni aniglash muammosiga garatilgan. Kuchaygan
o‘sma kabi ixcham mintaqalarda model tabiiy ravishda ehtiyotkorlikka moyil bo‘ladi va
shubhali voksellarni fon sifatida belgilaydi, asimmetrik Tversky komponenti bu moyillikni
magsadli tarzda kompensatsiya giladi. Tajribada asosiy natijalar § = 0,5 giymatida olindi,
B ning ta’siri esa alohida sinovdan o‘tkazildi.

Natijalar

1.0 4
\ == To'liq konfiguratsiya (31,77 min), o'quv
To'liq kenfiguratsiya, validatsiya

= = Kichraytirilgan (1,51 min), o'quv

Kombinatsiyalangan xatolik qiymati

1-rasm. O‘qitish va validatsiya xatoliklarining o‘zgarishi
To'lig model 300 o‘qgitish davrida 6,28 soatda o‘qitildi (GPU xotira 4,43 GB), xatolik giymati
92,6 foizga, 0,88154 dan 0,06563 gacha pasaydi, egri chiziglar orasidagi kichik farq gayta
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o'qitish yo‘qligini ko‘rsatadi. Kichraytirilgan konfiguratsiya (1,51 min. parametrli) grafik
protsessorsiz 100 o'qitish davrida 18,06 soatda, xatolikni 76,8 foizga pasaytirdi. To'liq
o'sma (WT) sohasi bo‘yicha Dice giymati 100-o‘qgitish davriga kelib 0,89 dan oshdi, eng
yaxshi natija 185-0‘qitish davrida gayd etildi.

1.0

o
™
L

o
)
)

o
IS
!

Dice koeffitsienti (validatsiya)

o
]
.

— WT — to'lig o'sma

= TC — o'sma yadrosi
= ET — kuchaygan o'sma
=== Uch mintaga o'rtachasi = 0,.8610

0.0

150 200 250 300
O'qgitish davri

o 50 100

2-rasm. Validatsiya Dice ko‘rsatkichlarining davrlar bo‘yicha o‘zgarishi

1-jadval.
250 ta validatsiya holatidagi baholash natijalari
Mintaga Dice Dice HD95, | Sezgirlik | Aniglik AUC
(o‘rtacha) | (mediana) | mm
WT 0,9110 0,9307 4,71 0,9095 10,9210 |0,9941
TC 0,8769 0,9273 4,02 0,8952 10,8891 |0,9829
ET 0,7953 0,8456 3,78 0,8226 | 0,7892 |0,9901
O'rtacha 0,8610 0,9012 4,17 0,8758 10,8664 |0,9890

Barcha mintaqalarda mediana qiymqti o‘rtacha giymatlardan yuqori natijani berdi. To'liq
o‘'sma (WT) holatlarning 94 foizida Dice giymati 0,8 dan oshdi va to‘liq konfiguratsiyada
birorta o‘'sma holati o‘tkazib yuborilmadi. Parametrlar ortishi bilan aniglik monoton o'sib
bordi, ammo sekinlashib, model parametrlari 0,34 dan 1,51 min. gacha ortishi Dice
giymatini 0,246 ga, parametrlarning 6,88 dan 31,77 min. gacha ortishi esa Dice giymatini
atigi 0,049 birlikka ko'tardi.

1.0 E To'lig — o'rtacha
0,931

s Kichraytirilgan — o'rtacha

0,927 To'lig — mediana Kichraytirilgan — mediana

0,846
0.8 4

0.6

Dice koeffitsienti

0.4 1

0.2 1

0.0 -

TC (o'sma yadrosi)

WT (to'liq o'sma) ET (kuchaygan o'sma)

3-rasm. Validatsiya Dice ko‘rsatkichlarining davrlar bo‘yicha o‘zgarishi
Taklif etilgan sozlama bilan o‘gitiigan model 250 ta validatsiya holatida to‘liq baholashdan
o'tkazildi.
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2-jadval.

Arxitektura komponentlarining hissasi
: Dice Dice HD95, - -
Mintaga (o'rtacha) | (mediana) | mm Sezgirlik | Aniglik | AUC
WT. ‘ 0,9110 0,9307 4,71 0,9095 0,9210 |0,9941
(to'lig o'sma)
TC‘: .. | 0,8769 0,9273 4,02 0,8952 0,8891 | 0,9829
(o'sma yadrosi)
E‘ng‘)“‘:hayga” 0,7953 0,8456 378 |0,8226 |0,7892 |0,9901
O’rtacha giymat | 0,8610 0,9012 4,17 0,8758 0,8664 | 0,9890

Jadvaldan uchta xulosa kelib chigadi: ikki enkoderning birgalikdagi ishi natijasi eng yaxshi
yakka variantdan 0,0398 birlikka ustun, parallel ulash ketma-ketdan 0,0086 birlikka ustun
bo'lib, parametrlar soni deyarli o‘zgarmadi, bu yerda yutuq sig‘imda emas, balki tuziima
hisobigadir, ikki yo‘nalishli o’zaro e‘tibor algoritmi konkatenatsiyaga nisbatan yana 0,0158
birlik, kuchaygan o‘sma (ET) mintagasida 0,0229 birlik yaxshi natijaga erishildi.

3-jadval.
Natijalarning zamonaviy yechimlar bilan qiyosi (BraTS 2021 ma’lumotlar bazasi
asosida)
. Parametrlar T‘o liq | O sma Kuc‘haygan Arxitektura
Model nomi soni o‘sma | yadrosi o‘sma tuzilma turi
(WT) (TO) (ET)
3D U-Net [6] =19 min 0,874 | 0,832 0,786 Konvolyutsion
nnU-Net [8] ~31min | 0,910 | 0,850 | 0,760 Konvolyutsion,
avtosozlash
TransUNet [13] =105 min 0,879 | 0,834 0,748 Gibrid, ketma-ket
UNETR [14] =92 min 0,899 | 0,842 0,758 Gibrid, ketma-ket
Swin UNETR [17] =62 min 0,929* | 0,885* 0,841* Gibrid, ketma-ket
Taklif etilayotgan| 31,77 min | 0,911 | 0,877 0,795 Gibrid, parallel

Yuqori va samarali natija bergan Swin UNETR usulidagi giymatlar ansambl va test
vaqgtidagi augmentatsiya bilan olingan, taklif etiigan modelda esa bu usullar ishlatiimagan.
Ablatsiya tajribalari nazariy mulohazani tasdiglaydi, ketma-ket ulash variantida
Transformer konvolyutsion enkoder tanlagan belgilar bilan cheklanadi, parallel sxemada
esa har bir ogim boshlang‘ich signalga to‘liq ega bo‘ladi. Bu aynigsa kichik va kontrast
bo‘yicha nozik farq giluvchi Kuchaygan o‘'sma (ET) mintaqasida seziladi, asosiy yutuq shu
yerda qayd etildi. Ikki yo‘nalishli e’tiborda almashinuv simmetrik, ya’ni mayda tuzilma
global kontekst bo'yicha tasdiglanadi, keng sohada esa lokal tekstura bo'yicha
aniglashtiriladi. Barcha tajribalarda To'lig o‘'sma (WT) > O‘sma yadrosi (TC) > Kuchaygan
o‘sma (ET) tartibi kuzatiladi, WT eng katta va FLAIR da yaqqol ajraladi, TC da chegara
noaniq, ET esa voksellarning bir foizidan kamini tashkil etadi. HD95 bo'yicha ET eng
yaxshi (3,78 mm), Dice giymati bo‘yicha eng past giymat natijasi bo‘lib. bu ziddiyat keltirib
chigarmaydi, Dice giymati kichik obyektlarda nisbiy xatoga sezgir, HD95 esa chegaraning
fazoviy yaqinligini o‘lchaydi. WT va TC da aniglikning sezgirlikdan yugqoriligi model
chegarani kichikroq belgilashga moyilligini bildiradi, buni Tversky koeffitsientlari orqgali
boshgarish mumkin.Mavjud gibrid yechimlarda [13-18] axborot bir chiziqgli zanjir bo‘ylab
harakatlanadi, taklif etilgan arxitektura to‘rtinchi turni qo‘shadi, ikki mustaqil oqim va ular
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orasidagi ikki tomonlama ko‘prik, bunda ikki xil induktiv siljish teng huquqli manba sifatida
saglanadi. Tadqgigot cheklovlari sifatida quyidagilarni keltirish mumkin: baholash fagat
BraTS 2021 ma’lumotlar bazasida validatsiya gismida, yakka model bilan, ansamblsiz va
bitta bo'linishda o‘tkazilgan, dastlabki oqitish strategiyasi va tushuntirish vositalari
baholanmagan.

Xulosa

Maqgolada miya o‘smasini segmentatsiyalash uchun parallel dual-enkoder arxitekturasi
ishlab chiqildi, uning ketma-ket ulashdan ustunligi axborot nazariyasi asosida asoslandi
va ablatsiyada tasdiglandi (0,0086 birlik), CAFF moduli esa o‘rtacha Dice qiymatini
0,0158, Kuchaygan o‘sma giymatida 0,0229 birlikka oshirdi. Model 250 ta validatsiya
holatida 0,9110 / 0,8769 / 0,7953 Dice giymatini, o‘rtacha 0,8610 giymatini va 4,17 mm.
HD95 ko‘rsatkichiga erishdi hamda 31,77 min. model parametri bilan taggoslanadigan
yechimlardan ikki barobar ixcham hajmga ega bo‘ldi. Keyingi bosgichda modelni tashqi
va klinik to‘plamlarda tekshirish hamda tushuntirish vositalarini integratsiya qilish
rejalashtirilgan.
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